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Resumen 
Las energías renovables han incursionando en los sistemas eléctricos a nivel mundial como una 
medida de mitigación en la producción de gases de efecto invernadero y para afrontar el aumento 
de la demanda. Muchos gobiernos a nivel mundial han promovido diferentes reglamentaciones 
que tienen como objetivo el impulsar el uso de este tipo de generación, con el fin de consolidar 
una estructura eléctrica mucho más dinámica, robusta y confiable que se encuentre enmarcada 
dentro del concepto de red inteligente o SmartGrids. 
Dentro de las redes inteligentes la generación distribuida (fuentes de generación cerca a los 
centros de consumo) juega un papel fundamental en la consolidación de una red eléctrica mucho 
más sostenible. En el plan de expansión realizado por la Unidad de Planeación Minero 
Energética (UPME), se tomó en consideración la generación distribuida y se realizó un estudio 
sobre energías renovables [1], donde se analizan sus ventajas y sus posibilidades de aplicación en 
Colombia, en dicha publicación, se expone al país como un lugar idóneo para explorar este tipo 
de generación, ya que registra unos índices altos de radiación solar y velocidades del viento en 
algunas regiones. 
A pesar de los buenos reportes para estos recursos, estos no permanecen constantes durante el 
día, trayendo consigo  problemas de estabilidad y variabilidad en la generación, dificultando la 
integración de estos generadores a la red, lo que conlleva a no tener una reglamentación 
claramente definida para la remuneración del cargo por confiabilidad. Es por esto que el presente 
trabajo de investigación presenta una metodología para determinar energía firme para el Cargo 
por Confiabilidad de plantas solares fotovoltaicas, por medio de la estimación de una serie de 
radiación solar, tal como lo dispone el proyecto de resolución de la Comisión de Regulación de 
Energía y Gas  (CREG) 227 de 2015 [2]. El 19 de diciembre del 2016 la CREG emitió la
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resolución 243, donde se define la metodología para determinar la Energía Firme para el Cargo 
por Confiabilidad (ENFICC) de plantas solares fotovoltaicas, donde se tienen en cuenta los 
comentarios recibidos para el proyecto de resolución 227, antes mencionado, sin embargo, dicha 
metodología no presenta mayores cambios al proyecto de resolución inicial. 
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Capítulo 1 
Introducción 
1.1 Introducción 
Como se evidenció desde la revolución industrial, la energía eléctrica ha sido pilar fundamental 
para el desarrollo económico y social de la humanidad. La creciente necesidad de suplir la 
demanda ha conllevado al crecimiento de la infraestructura que da soporte a la red eléctrica como 
es conocida hoy en día. Tradicionalmente en el sistema eléctrico los centros de generación están 
localizados lejos de los centros de consumo, debido principalmente a la ubicación geográfica de 
las fuentes primarias de energía. Este modelo ha sido ampliamente utilizado, sin embargo 
presenta grandes desventajas cuando es comparado con nuevos esquemas que permiten un mejor 
aprovechamiento de la energía eléctrica y permiten la integración de nuevas fuentes de 
generación. Factores como el crecimiento demográfico, la preservación del medio ambiente, la 
necesidad de innovación en el mercado y la preocupación de los gobiernos por tener una red 
sostenible, ha incentivado el interés por la utilización de Fuentes No Convencionales de Energías 
Renovables (FNCER). 
Dentro del portafolio de las FNCER, la energía solar fotovoltaica es una de las alternativas que ha 
tenido mayores niveles penetración en el mundo. Ya para el año 2013 se contaba con una 
capacidad instalada de 139 GW [1], lo que representa entre el 0.85% y 1% de la capacidad total 
instalada a nivel mundial. Ahora bien, en las últimas décadas el interés por implementar las 
FNCER ha ido aumentando en diferentes países debido principalmente a las reglamentaciones 
que los gobiernos han impuesto con el fin de reducir las emisiones de gases de efecto invernadero 
a la atmosfera. Otras estrategias como tarifas garantizadas o Feed-In Tariff (FIT), subastas, 
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certificados de energía renovable, contratos por diferencias, medición bidireccional, entre otros, 
han sido también de gran interés para impulsar las FNCER. Entre estos incentivos, Colombia 
cuenta con uno llamado Cargo por Confiabilidad, que remunera a generadores por tener 
disponibilidad de determinada cantidad de potencia (energía firme) en las peores condiciones de 
generación. Sin embargo, actualmente esta retribución está solo disponible para fuentes 
convencionales de energía y no se aplica para las FNCER debido a su naturaleza fluctuante e 
intermitente.  
Dado lo anterior, se requiere una metodología que reglamente cómo se debe realizar el pago del 
Cargo por Confiabilidad para plantas solares fotovoltaicas, no obstante, en el proyecto de 
resolución CREG 227 de 2015 se propone una fórmula para determinar energía en este tipo de 
plantas, en el cual se debe contar con una serie histórica de radiación solar y temperatura 
ambiente [2]. El presente trabajo de investigación presenta una metodología empleando redes 
neuronales artificiales [3], [4]para estimar las series de radiación solar requeridas por el proyecto 
de resolución para determinar la ENFICC. Los trabajos previos encontrados en la literatura 
permiten inferir que las redes neuronales estiman de manera adecuada las variables requeridas a 
partir de ciertas entradas.  
1.2 Planteamiento del Problema 
Tradicionalmente los sistemas eléctricos son concebidos de una manera centralizada en donde las 
fuentes de generación están localizadas lejos de los centros de consumo y se requiere de largas 
líneas de trasmisión y sistemas de distribución con el fin de llevar la energía generada a donde es 
requerida. La operación del sistema de manera centralizada se ha caracterizado por ser eficiente, 
confiable y segura, sin embargo, este modelo está dominado por plantas generadoras que emiten 
gran cantidad de gases de efecto invernadero a la atmosfera (e.g., CO2) y no permite una 
participación activa de los usuarios en el mercado eléctrico.  
 
 5 
 
En vista de estos problemas ambientales, el creciente interés por explorar nuevas fuentes de 
generación que no emplean combustibles fósiles como fuente primaria de energía y la necesidad 
de tener una red eléctrica más sostenible y versátil, ha motivado la introducción de fuentes de 
energías renovables (e.g., eólica, solar, biomasa, etc.), así como la instalación de pequeños 
generadores, con potencias menores a los 10 MVA, a lo largo de las redes de distribución. Esta 
motivación se ha convertido en un compromiso de los gobiernos con el medio ambiente y con el 
desarrollo económico de los países.  
 
Cumpliendo con dicho compromiso de promover estas fuentes de generación, la CREG, a través 
del proyecto de resolución 227 de 2015 determina los criterios para establecer la ENFICC de las 
plantas solares fotovoltaicas [2]. En este proyecto de resolución se expresa que para poder 
determinar la ENFICC se necesita una serie histórica de radiación solar y temperatura ambiente, 
de por lo menos 10 años, sin embargo actualmente no se cuenta con dicha información por lo que 
este proyecto de investigación plantea la pregunta: ¿Es posible estimar la radiación solar para un 
sitio de estudio utilizando redes neuronales y empleando como datos de entrada la temperatura 
ambiente, humedad relativa y mes del año? La solución a la anterior pregunta genera nuevo 
conocimiento y sirve como referencia para trabajos futuros que aborden la misma temática.  
1.3 Justificación 
Durante las últimas décadas, varios países han realizado reformas profundas en sus sectores 
eléctricos motivados por razones económicas, ambientales, energéticas y de seguridad. Estas 
reformas establecieron un nuevo modelo operativo para el sector en el cual las energías 
renovables han encontrado la forma de participar según los esquemas y normas establecidos en 
cada país, tratando de eliminar barreras como costos y financiamiento, competencia imperfecta, 
falta de información y capital humano, prejuicios tecnológicos, factores regulatorios e 
institucionales, entre otras [1]. 
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En lo que respecta a la generación mediante paneles solares, la CREG establece que si se desea 
recibir el cargo por confiabilidad debe existir un  compromiso de los generadores solares con 
respecto a la cantidad diaria de energía solar que dicho generador es capaz de producir en 
condiciones críticas. Dichas condiciones críticas son consideradas para el peor mes del año 
dentro del peor año de una serie histórica. 
Dentro de este marco, para generar energía solar, conectarla a la red y participar en el mercado de 
energía mayorista, se debe garantizar energía firme. Actualmente no existen series históricas en 
Colombia con el suficiente nivel de detalle en donde se establezca la cantidad de radiación 
necesaria para garantizar la ENFICC. Es por esto que el presente proyecto de investigación 
pretende desarrollar dicha serie por medio de redes neuronales artificiales con base a los valores 
de temperatura ambiente y humedad relativa registrados por el Aeropuerto Internacional 
Matecaña de la ciudad de Pereira y la Universidad Tecnológica de Pereira [5], [6]. 
1.4 Objetivos 
1.4.1 General 
Generar series históricas de radiación solar por medio de redes neuronales artificiales con el fin 
de determinar Energía Firme para el Cargo por Confiabilidad de plantas solares fotovoltaicas. 
1.4.2 Específicos 
 Analizar las diferentes estructuras de redes neuronales y elegir una opción adecuada para 
la implementación.  
 Entrenar la red neuronal con la base de datos.  
 Realizar la predicción de radiación solar. 
 Determinar la ENFICC para el sistema solar fotovoltaico. 
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1.5 Estado del Arte 
El Congreso de la República por medio de la ley 1715 de 2014 pretende promover el desarrollo y 
la utilización de las fuentes no convencionales de energía, principalmente aquellas de carácter 
renovable, en el sistema energético nacional y en el mercado eléctrico, con el fin de reducir las 
emisiones de gases de efecto invernadero, lograr un desarrollo económico sostenible y seguridad 
en el abastecimiento energético [7]. 
Entre tanto, para el caso de Colombia, se ha podido establecer que el país cuenta con una 
rradiación promedio de 4,5 kWh/m2/d [1], la cual supera el promedio mundial de 3,9 kWh/m2/d, 
y está muy por encima del promedio recibido en países como Alemania (3,0 kWh/m2/d) [1] país 
que hace mayor uso de la energía solar fotovoltaica a nivel mundial, con aproximadamente 36 
GW de capacidad instalada a 2013 [1].  Como se evidencia en la bibliografía [1][8], Colombia 
cuenta con un alto potencial en este tipo de generación, y la incorporación de esta al mercado 
mayorista de energía es una gran oportunidad no solo para la reducción de emisiones de gases 
sino también para un desarrollo de la matriz energética.   
En vista de lo expresado anteriormente y teniendo en cuenta el gran interés por las energías 
renovables, se busca realizar la predicción de radiación solar, tal como se indica en el proyecto de 
resolución CREG 227 de 2015. Es por ello que se ejecutó un análisis de métodos de predicción 
de esta variable. En la referencia [9], los autores realizaron mediciones de radiación solar durante 
el periodo 2003-2009 en Bogotá, utilizando la metodología de Box y Jenkin para convertir la 
serie de tiempo en estacionaria con el fin de pronosticar el valor de esta variable durante un largo 
periodo de tiempo, así como el número de horas de irradiación estándar por día en Bogotá, en 
este estudio, se pueden apreciar todas las  gráficas realizadas durante el periodo de estudio, y ver 
sus resultados por métodos ARIMA.  
En [10] Yingni Jiang resalta la importancia de conocer los valores horarios de la radiación, ya 
que permite obtener información sobre el rendimiento de los sistemas solares. Por medio de la 
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predicción de Liu y Jordan y comparándola con valores medidos en Zhengzhou, se puede 
observar una estrecha concordancia, convirtiendo este método en una buena predicción.  
En [11] se presenta un estudio que describe modelos ARIMA multiplicativos para generar series 
de irradiación global. El conjunto de datos (radiación) utilizados en este trabajo corresponden a 
intervalos de tiempo de cinco minutos que se registraron en la estación radiométrica ubicada en el 
sur de España (Cordoba) Durante el período de cuatro años (1994-1997).  Los valores predichos 
de la radiación solar se comparan con la serie de datos observados y se encontró que este enfoque 
conduce a predicciones óptimas. 
En [3] se presentan los resultados de estimación de temperatura ambiente y humedad relativa a 
través de redes neuronales. Además de mostrar una breve introducción a estas redes  y su 
funcionamiento. En este estudio se puedo comprobar la potencialidad y efectividad de los 
modelos basados en redes neuronales para estimar variables, ya que brindan la facilidad de 
adaptarse a funciones complejas, con el fin de extrapolar valores por medio de un sistema de 
interconexiones dinámicas y paralelas, reduciendo el tiempo de convergencia, ofreciendo una 
gran ventaja frente a otros métodos. 
En [4] se realizó la predicción de radiación solar para la ciudad de Dezful, usando tres 
combinaciones de conjuntos de datos: (I) la duración del día, la temperatura media diaria del aire 
y la humedad relativa de los insumos y radiación solar global (GSR) como salida, (II) la duración 
del día, la temperatura media diaria del aire y el sol hora de entrada y GSR la salida ( III) la 
duración del día, la temperatura media diaria del aire, humedad relativa y las horas de sol de 
entrada y salida de la GSR.  Los resultados muestran los errores absolutos (%) y el error 
cuadrático medio (MSE) para cado uno de los casos anteriormente mencionados. Para el caso (I) 
8,84% y 0,00405433 (MSE), para (II) 9.40%  y 0.00439553 (MSE), para (III) 14.50% y 0.008879 
(MSE). 
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Basados en las anteriores referencias y en los datos disponibles para el caso de Pereira, se decide 
trabajar con redes neuronales  que cuenten como variables de entrada: humedad relativa, 
temperatura ambiente y mes del año. Su arquitectura y topología se explican en el capítulo 3. 
1.6 Estructura del Trabajo de Investigación 
El presente documento se encuentra organizado de la siguiente forma: En el capítulo dos se 
presenta el marco teórico en todos los aspectos relacionados con el trabajo de investigación. En el 
capítulo tres se presentan aspectos generales de las redes neuronales. De igual forma se presenta 
su utilidad en la estimación de la radiación solar. En el capítulo cuatro se presenta el análisis de 
los datos obtenidos del capítulo anterior y se presenta un análisis estadístico para la 
determinación de la ENFICC. En el capítulo cinco se presentan las conclusiones y 
recomendaciones del trabajo; Además se sugieren trabajos futuros.  
 Capítulo 2 
Marco Teórico 
2.1 Energías Renovables 
Las energías renovables, también conocidas como energías limpias, utilizan recursos  inagotables 
como el sol, el viento, el mar, etc,  para la generación de energía eléctrica. Aproximadamente el 
81% de la energía consumida a nivel mundial tiene su origen en fuentes fósiles (carbón, petróleo, 
gas natural, etc.) y el 19% restante proviene de fuentes renovables [1]. En este último las fuentes 
hídricas son más utilizadas para generación, seguidas por generación solar, eólica, geotérmica y 
la biomasa. 
La dependencia mundial de fuentes de generación que emplean combustibles fósiles es muy alta, 
sin embargo considerando que son fuentes finitas que dependen de la ubicación geográfica, las 
circunstancias económicas y geopolíticas, se requiere de la utilización de otras alternativas 
energéticas de carácter renovable que sean amigables con el medio ambiente. En Colombia hay 
una dependencia para la generación de electricidad a partir de fuentes de combustible fósiles 
(78%), mientras que un pequeño porcentaje se genera a partir de fuentes renovables (22%) [1]. 
Por esta razón el desarrollo de fuentes renovables de energía es una gran alternativa para reducir, 
aunque sea parcialmente, el uso de generación fósil en las próximas décadas con el aumento de la 
demanda futura [1].  
2.1.1 Energía solar fotovoltaica 
La energía solar constituye hoy en día la segunda fuente de energías renovables de mayor 
penetración en el mundo, seguida de la eólica, con una producción que equivale a un 1% 
aproximadamente de la demanda mundial de electricidad con una capacidad instalada de 178 GW 
a finales del 2014 [1]. Esta tecnología ha presentado un crecimiento promedio del 55% anual para 
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los últimos siete años. Países como China, Japón y EE.UU lideran el mercado de energía solar 
con capacidades instaladas de 10.6 GW,  9.7 GW y más de 6.5 GW respectivamente [9].  Los 
costos de producción y los precios de la tecnología solar fotovoltaica han decrecido de manera 
considerable en los últimos doce años y más drásticamente en los últimos seis años [1].  
Según el atlas de radiación solar realizado por la UPME junto con el IDEAM [8], Colombia 
presenta una radiación solar promedio de 4,5 kWh/m2/día, la cual supera el promedio mundial de 
3,9 kWh/m2/día. En la tabla I, se presentan algunos valores de radiación solar registrados por el 
IDEAM en diferentes regiones del país, mostrando el alto potencial de este recurso. 
TABLA I. VALORES DE RADIACIÓN PROMEDIO EN DIFERENTES REGIONES DEL PAÍS [9]. 
REGIÓN kWh/m2/día 
Guajira 2.190 
Costa Atlántica 1.825 
Orinoquia 1.643 
Amazonia 1.551 
Andina 1.643 
Costa Pacífica 1.278 
Este adecuado potencial de recurso solar, los costos decrecientes de esta tecnología, el impacto 
positivo que ha tenido la integración de generación distribuida, además de la idea de desplazar 
parte de la generación térmica, que impacta negativamente el medio ambiente, hacen de la 
energía solar una atractiva fuente de generación. Si bien hacen faltan nuevas reglamentaciones e 
incentivos por parte del gobierno para su implementación, la energía solar fotovoltaica ha 
mostrado su viabilidad para lograr impactar la matriz energética en Colombia.  
2.1.2 Barreras 
Las energías renovables se enfrentan a varios obstáculos, como [1]: 
 Incentivos erróneos: En muchas ocasiones se brindan incentivos a fuentes convencionales de 
energía, dificultando la participación en el mercado de fuentes renovables no convencionales. 
Estos incentivos en la mayoría de casos se otorgan con el fin de suplir un aumento en la 
demanda o una ampliación en la cobertura. 
 Altos costos y dificultades de financiamiento: Aunque esta barrera ha ido disminuyendo 
poco a poco, aún los costos de inversión inicial en un proyecto de generación con energías 
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renovables siguen siendo un poco más altos que en fuentes convencionales, esto se debe en 
gran medida al costo de las tecnologías implícitas en ella. En cuanto a la financiación, se 
puede mencionar la falta de información por parte de las entidades bancarias, al momento de 
la realización de la valoración de riesgos, pues no se tiene la confiabilidad necesaria en estas 
tecnologías.  
 Barreras de mercado: En muchas ocasiones, una barrera típica de las energías renovables es 
la posición dominante de algunos agentes  del mercado, que al contar con numerosas fuentes 
convencionales, traducidas en grandes inversiones, dificultan la integración en el mercado 
energético de las FNCER. La volatilidad de los precios de bolsa, al igual que fenómenos 
naturales, pueden jugar un papel en pro de las energías limpias. 
 Competencia imperfecta: Dentro de este marco del mercado de la energía, se puede 
evidenciar algunos agentes dominantes, que controlan la oferta y por ende los precios de la 
energía. Para la integración de este tipo de tecnologías se requiere un control adecuado del 
mercado, donde los agentes pequeños y grandes puedan competir bajo las mismas 
condiciones.  
 Externalidades: Los costos o beneficios relacionados a una actividad económica que no 
necesariamente afectan a los directamente involucrados, sino a terceros viéndose reflejada 
negativamente el mercado de energías limpias.  
 Información: La información forma parte incondicional en el desarrollo con éxito de un 
proyecto, aspectos como: su dificultad de acceso, su dispersión, su costo, su precisión o su 
calidad, la posibilidad de usarla o compartirla degeneran la producción de trabajos con 
energías renovables.  
 Capital humano: Uno de los factores determinantes en el desarrollo de cualquier proyecto es 
contar con el personal debidamente capacitado y la experiencia necesaria;  la integración y el 
desarrollo de nuevas tecnologías en la generación de energía no es la excepción, pues es 
necesario diseñar, estructurar, desarrollar, construir, operar y mantener todo un sistema 
(proyectos, equipos y tecnologías). En este punto se debe tener presente la formación 
académica desarrollada por las personas encargadas de estos proyectos.  
 Costos transaccionales: Es común encontrar que para FNCER  los costos asociados con 
negociaciones del precio de la energía, interconexiones, permisos, valoración del proyecto, 
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licenciamiento, entre otros, son mucho más elevados que en tecnologías convencionales, por 
el riesgo de abastecimiento que generan estas fuentes.  
 Factores regulatorios e institucionales: Los sistemas regulatorios existentes, fueron creados 
para las tecnologías convencionales, ya que antes no se pensaba en energías renovables ni en 
el impacto ambiental del uso de combustibles fósiles, es por esto que el marco legal del 
mercado de la energía  no facilite el ingreso de las energías limpias, sin embargo el cambio de 
este paradigma va a ir cambiando poco a poco con la ayuda de los gobiernos.  
 Venta de excedentes: Esta barrera hace referencia al impedimento legal para la venta de 
excedentes energéticos a la red, sin embargo con la expedición de la ley 1715 de 2014 se 
reglamentó la posibilidad de ventas de energía, pese a esto, el efecto práctico hasta que se 
reglamente el esquema que regirá para auto generadores de pequeña escala con FNCER podría 
tardar algún tiempo [1]. De esta barrera se puede evidenciar el alto impacto que tiene el Estado 
en la promoción de este tipo de tecnologías, además del compromiso de los agentes 
distribuidores y comercializadores para la compra y venta de estos excedentes.  
 Política energética: En este ítem se hace referencia a la ausencia de políticas claras que 
fomenten con propiedad la Generación Distribuida (GD) a pequeña escala, especialmente de 
FNCER como la solar fotovoltaica. Ligado a esto se encuentra la poca promoción de las redes 
inteligentes, que volverá el sistema eléctrico mucho más dinámico y amigable con el usuario, 
ofreciendo un servicio más eficiente, seguro y confiable.  
 Requerimientos técnicos: La falta de requerimientos técnicos claramente establecidos y 
debidamente reglamentados, tanto para la selección como para la aceptación de equipos y 
componentes que garanticen la seguridad y la estabilidad del sistema eléctrico es una gran 
falencia que aún no se ha superado.  Aquí se debe tener en cuenta que estos requerimientos 
técnicos deberán ser de carácter nacional. 
En la figura 1, se presenta el resumen de las barreras identificadas por la UPME para la 
utilización de la energía solar fotovoltaica. En este marco, la UPME clasifica y resume en la tabla 
II las barreras identificadas, dándole una prioridad de atención a cada una de ellas.  
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Figura 1. Resultados de valoración por aspecto para el conjunto total de barreras en el 
caso de energía solar fotovoltaica [1]. 
 
TABLA II.  BARRERAS IDENTIFICADAS Y PRIORIZADAS EN EL CASO DE LA ENERGÍA SOLAR 
FOTOVOLTAICA [1]. 
TEMA DESCRIPCIÓN DE LA BARRERA PUNTAJE PRIORIDAD 
Política energética 
No existe una política energética en materia de 
generación distribuida con FNCER de pequeña 
escala, desarrollada por o para usuarios medianos 
y pequeños, conectados a las redes de distribución. 
71,00 2 
Requerimientos 
técnicos 
No existe una normatividad (normas técnicas y 
estándares) establecida para la selección de 
equipos, la configuración, instalación y conexión 
al SIN de pequeños o grandes sistemas de 
generación con energía solar fotovoltaica. 
62,91 3 
Información de 
potenciales 
No se tiene certeza sobre los potenciales objeto de 
posible desarrollo para con base en ellos 
determinar y cuantificar los posibles impactos 
sobre las redes de distribución. 
60,36 4 
Financiación 
No se cuenta con esquemas financieros orientados 
a la inversión en este tipo de sistemas, 
especialmente dirigidos a los mercados o 
subsectores propicios para el desarrollo de 
sistemas de generación distribuida con solar 
fotovoltaica. 
55,31 5 
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2.1.3 Nichos de oportunidad 
Como se ha mencionado anteriormente, factores como el incremento en el precio de los 
combustibles fósiles, daños ambientales dejados por uso de carbono, la necesidad de garantizar al 
usuario un suministro energético seguro y confiable, además de contar con tarifas al usuario final 
en el rango entre US11 a US18 cent/kWh [1] hacen plantear en el país la opción de recursos 
renovables.  
Colombia no se ha caracterizado por ser un país desarrollador de tecnologías, sin embargo, en los 
últimos 30 años, ha logrado obtener cierta experiencia en tecnología solar fotovoltaica y térmica, 
así mismo con el aprovechamiento energético de biomasas y energía eólica [1]. Cabe resaltar que 
Colombia cuenta con grandes potenciales de recursos naturales que pueden ser aprovechados 
para la generación de energía eléctrica y dentro de un estudio de nichos de oportunidad para 
generación con renovables realizado por la UPME, se identifica el desarrollo masivo de sistemas 
distribuidos de autogeneración solar fotovoltaica a pequeña y mediana escala. 
2.2 Ley 1715 de 2014 
Como se expuso anteriormente uno de los grandes obstáculos para la implementación masiva de 
energías renovables, se encuentra en el marco regulatorio por parte del gobierno. En el caso 
colombiano, se expidió la ley 1715 en el 2014, “Por medio de la cual se regula la integración de 
las energías renovables no convencionales al sistema energético nacional”, buscando promover la 
utilización de las fuentes no convencionales de energía, mediante su integración en el mercado 
energético nacional y los instrumentos para la promoción del aprovechamiento de las FNCER 
[7]. 
Dentro de los incentivos a la inversión en proyectos con fuentes no convencionales de energía se 
pueden mencionar los siguientes: 
 Los obligados a declarar renta, que realicen inversión directa en el fomento a la investigación, 
desarrollo en el ámbito de la producción y utilización de energía a partir de FNCER, la gestión 
eficiente de la energía, por los siguientes cinco años siguientes al año gravable en que se 
realizó la inversión, tendrá derecho a deducir anualmente de su renta el cincuenta por ciento 
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(50%) del valor total de la inversión realizada. Para hacer efectivo esta deducción la inversión 
deberá tener la certificación de beneficio ambiental  expedida por el Ministerio de Ambiente y 
Desarrollo Sostenible. 
 Para fomentar el uso de energías procedente de FNCER, los equipos, elementos, maquinaria y 
servicios nacionales o importados que sean destinados a la pre-inversión e inversión en la 
producción y utilización de energías a partir de fuentes no convencionales, también para la 
medición y evaluación de los recursos serán excluidos de IVA. Se debe tener claro que la 
UPME expedirá una lista con los equipos y servicios excluidos del gravamen. 
 Las personas naturales o jurídicas que sean titulares de nuevos proyectos de FNCE gozarán de 
exención del pago de los Derechos Arancelarios de Importación de maquinaria, equipos, 
materiales e insumos, que sean destinados exclusivamente a la pre-inversión o inversión de 
proyectos con estas fuentes. Cabe aclarar que este beneficio aplica exclusivamente para 
insumos que NO sean producidos por la industria nacional y su ÚNICO medio de adquisición 
esté ligado a la importación de los mismos.  Para la adquisición de esta exención, debe ser 
solicitada ante la DIAN, con un mínimo de 15 días hábiles antes de la importación de los 
equipos., de acuerdo con la documentación requerida por el Ministerio de Minas y Energía. 
 La generación de energía a partir de FNCE, gozará del régimen de depreciación acelerada, la 
cual será aplicable a maquinaria, equipos y obras civiles para la pre-inversión, inversión y 
operación de la generación con FNCE, que sean construidos para tal fin. La tasa anual de 
depreciación será menor del veinte por ciento (20%) como tasa global anual. 
2.3 Mercado Eléctrico en Algunos Países 
A continuación se describen algunas características del mercado de energía para varios países, 
como los incentivos a las energías renovables y la remuneración a los generadores.  
2.3.1 Colombia 
Colombia cuenta con un Mercado de Energía Mayorista donde se compra y se vende energía en 
grandes bloques dentro de un marco regulatorio establecido por la CREG. De acuerdo con el Plan 
Energético Nacional 2010-2030 realizado por la UPME, se incluyen los potenciales de energías 
renovables con el fin de lograr una diversificación de la matriz energética. En la ley 1715 se 
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declaran los beneficios para la promoción de las energías renovables. En cuanto a la 
remuneración, Colombia cuenta con un sistema de Cargo por Confiabilidad, donde se creó las 
Obligaciones de Energía Firme (OEF), correspondiente a un compromiso de suministro de los 
generadores, resguardados por activos de generación capaces de producir Energía Firme en 
periodos críticos de abastecimiento  [13].  
2.3.2 Brasil 
El organismo regulador en Brasil es la Agencia Nacional de Energía eléctrica (ANEEL). La 
regulación vigente en dicho país obliga a los distribuidores la obligación de tener contratos por el 
100% de su demanda energética. En el ámbito de las fuentes no renovables Brasil cuenta con un 
programa de incentivos, llamado Programa de Incentivos a las Fuentes Alternativas (PROINFA), 
cuyo objetivo principal es promover el crecimiento de este tipo de generación en el país, éste 
programa pronostica la operación de 144 centrales, totalizando 3299 MW de capacidad instalada, 
los cuales generarán 12013 GWh aproximadamente al año, equivalente al 3.2% del consumo total 
del país. En cuanto a remuneración, no existe ningún tipo de retribución a la potencia instalada de 
generación, que mejoren los ingresos por contratos y ventas en el mercado de energía. Cabe 
mencionar que  está vigente los llamados Encargos de Servicio de Sistema, consistentes en lograr 
remuneraciones a los generadores que garanticen estabilidad y confiabilidad al sistema, que son 
pagados por los consumidores finales  [13].  
2.3.3 Chile 
En este país existe una remuneración a la potencia firme de generación, que está incluida en los 
precios de los contratos. Se entiende por potencia firme preliminar a la potencia que un generador 
está en la capacidad de entregar con cierto porcentaje de confiabilidad en las horas de punta 
(aquellas en las que existe mayor probabilidad de pérdida de carga en el sistema). En este cálculo 
se debe considerar las indisponibilidades de las centrales. La potencia firme se adquiere 
multiplicando la potencia firme preliminar por el cociente entre la demanda máxima del sistema 
y la suma de todas las potencias firmes preliminares de todos los generadores. Se estableció 
modificaciones a la Ley Eléctrica, donde se crean incentivos para la generación con energías 
renovables no convencionales; dentro de los principales ítems de dicha ley se encuentra la 
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exención del pago de peajes de transmisión troncal  para este tipo de generación y además se 
obligó a las distribuidoras a comprar  hasta un 5% de su demanda a generadores con energías 
renovables no convencionales, respetando el precio promedio de compra  [13]. 
2.3.4 España 
España es uno de los países europeos que más le apuesta a las energías renovables, en los últimos 
años se ha generado un desarrollo importante en tecnologías para la producción de energía 
eléctrica por medio de estas fuentes. Este desarrollo se debe en gran medida a los marcos 
normativos que ha implementado el gobierno de dicho país, los cuales establecen incentivos 
económicos a la generación con fuentes no convencionales. El Ministro de Industria, Energía y 
Turismo ordenó que se establecieran los parámetros retributivos, entre ellos la retribución a la 
inversión y a la operación, para cada una de las instalaciones que se determinan en función de su 
tecnología, sistema eléctrico, potencia, antigüedad, etc.  [14]. 
2.4. Proyecto de Resolución CREG 227 de 2015 
El presente trabajo se realizó teniendo en cuenta el proyecto de resolución 227 de 2015, sin 
embargo se debe tener presente que la CREG expidió el 19 de diciembre de 2016 la resolución 
243, por la cual se acatan los comentarios enviados por parte de aquellos agentes que participaron 
en sugerencias y opiniones del proyecto de resolución. Revisando la resolución mencionada, las 
fórmulas y metodología no cambia respecto al proyecto de resolución.  
Para el cálculo de la ENFICC de plantas solares fotovoltaicas, que tengan información de 
irradiación horizontal y temperatura ambiente, se deberá contar con una serie histórica igual o 
mayor a diez (10) años, medida en el sitio de la planta. Los datos de irradiación horizontal y 
temperatura ambiente deberán tener registros horarios. Se aplicará la siguiente metodología  [2]: 
a. Estimar la energía de una planta solar fotovoltaica de acuerdo con: 
         𝐸𝑁 =
1
𝐼𝑆𝑇𝐶
𝐾𝑐 ∗ 𝐾𝑖𝑛𝑐 ∗ 𝑉𝑚(𝑇𝐴) ∗ 𝐺𝐻𝐼𝑚 ∗ (1 − 𝐼𝐻𝐹) ∗ 𝑃𝑂𝑇𝑑𝑐   [kWh/mes], (1) 
Donde: 
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EN: Energía generada por hora en un mes [kWh/mes]. 
ISTC: Irradiación en condiciones constantes. ISTC=1kW/m
2. 
Kc: Constante por pérdidas de un sistema solar fotovoltaico. Kc = 0.8957. 
Kinc: Constante a elegir de acuerdo al tipo de tecnología de estructura de 
soporte.  
Vm(TA): Valor por pérdidas debidas a temperatura ambiente según el tipo de 
modulo fotovoltaico utilizado del mes m. 
TA: Promedio de temperatura ambiente para cada mes m [ºC]. 
GHIm: Irradiación horizontal agregada para el mes m, [kWh-mes/m2].   
IHF: Indisponibilidad histórica forzada.  
POTdc: Potencia del conjunto de módulos fotovoltaicos [kWpeak]. 
Para el cálculo de EN sólo se tendrán en cuenta los datos de irradiación horizontal y de 
temperatura ambiente para aquellas horas del día en las cuales se tengan datos de irradiación 
horizontal diferente a cero. Los valores correspondientes a constante Kinc se presentan en la tabla 
III, de acuerdo con la tecnología de estructura de soporte: 
TABLA III. CONSTANTE 𝐾𝑖𝑛𝑐 PARA DIFERENTES ESTRUCTURAS 
TECNOLOGÍA DE ESTRUCTURA DE SOPORTE Kinc 
Estructura fija orientada al SUR e inclinada en su grado óptimo 0,9620 
Estructura de seguidor a un eje horizontal Norte-Sur y rotación Este- 
Oeste con backtracking 
1,1861 
Estructura de seguidor a un eje inclinado Norte-Sur y rotación Este- 
Oeste con backtracking 
1,1958 
Estructura de seguidor a dos ejes sin backtracking 1,2530 
 
 Las pérdidas por temperatura ambiente, Vm(TA), se determina por:  
                                        𝑉𝑚(𝑇𝐴) = 1 − (𝑎 ∗ 𝑇𝐴
3 + 𝑏 ∗ 𝑇𝐴2 + 𝑐 ∗ 𝑇𝐴 + 𝑑). (2) 
Los valores correspondientes a las constantes para 𝑎, 𝑏, 𝑐 y 𝑑 en (2) se presentan en la tabla IV, 
de acuerdo con la tecnología y el diseño. 
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TABLA IV. CONSTANTES PARA HALLAR 𝑉𝑚(𝑇𝐴) 
TIPO MÓDULO Y 
ESTRUCTURA 
𝑎 𝑏 𝑐 𝑑 
Fija – cSi 3,80E-05 -0,0024 0,05224 -0,3121 
Fija – TF 2,60E-05 -0,0017 0,0373 -0,2126 
1Axis - cSi FLAT 1,10E-05 -0,0007 0,0185 -0,1157 
1Axis - cSi TILT 1,10E-05 -0,0007 0,0185 -0,1157 
1Axis - TF FLAT -1,30E-05 0,0007 -0,0092 0,0501 
1Axis - TF TILT -1,30E-05 0,00074 -0,0092 0,05011 
2Axis - cSi 3,70E-06 -0,0002 0,01032 -0,0615 
El Centro Nacional de Operaciones (CNO) es el ente encargado de establecer los protocolos para 
verificar, actualizar e informar a la CREG cambios que puedan presentar las constantes de las 
que habla este literal, una vez la planta entre en operación.     
El cálculo del IHF se hace de acuerdo a la regulación vigente para plantas térmicas. 
b. Se calcula de la energía E en kWh/día de acuerdo con la siguiente ecuación: 
                    𝐸𝑡 =
𝐸𝑁𝑚,𝑡 ∗ 𝐾𝑚𝑒𝑑
𝐷í𝑎𝑠𝑚
     [
𝑘𝑊ℎ
𝑑í𝑎
], 
(3) 
donde: 
E: Energía por hora - día para cada año t. 
ENm,t: Valor mensual (m) de Energía para cada año t de la serie histórica, 
correspondiente al procedimiento definido en el literal anterior. 
Kmed: Factor por uso de medidas reales de irradiación y degradación de la 
planta en el sitio o fuera del sitio de ubicación. Kmed para datos que no 
estén en el sitio de la planta es 0.7795 y Kmed para datos que estén en el 
sitio de la planta es 0.7942. 
Díasm: Número de días del mes m. 
 
c. Con los valores de Energía E para toda la serie histórica, correspondiente al procedimiento 
definido en el literal anterior, se construye una curva de distribución de probabilidad 
ordenando los resultados de menor a mayor. El menor valor corresponderá al 100% de 
probabilidad de ser superado (PSS) y el mayor valor corresponderá al 0% de PSS. 
d.  Calcular la ENFICC para la planta. 
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ENFICC BASE: Corresponde a aquella generación que es capaz de entregar la planta 
en la condición del 100% de probabilidad de ser superada, PSS. 
ENFICC 95% PSS: Corresponde a aquella generación que es capaz de entregar la 
planta en la condición del 95% PSS de la curva de distribución de probabilidades. El 
valor que se asigne corresponderá a la energía calculada para el período más próximo a 
la condición del 95% PSS. 
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Capítulo 3 
Redes Neuronales 
3.1 Aspectos Generales 
as redes neuronales se pueden definir como un conjunto de técnicas perteneciente al campo de 
la inteligencia artificial que cuentan con una estructura de red formada por nodos (neuronas) 
conectadas entre sí. Dichas redes son ampliamente utilizadas en reconocimiento de patrones, 
aproximación de funciones y predicción de variables [15].  
Las redes neuronales aprenden por ejemplos, asignados por un grupo de datos de entrenamiento, 
después de que la red está entrenada, es capaz de responder ante cualquier valor de entrada para 
el cual no fue preparada pero puede predecir su respuesta de acuerdo a patrones reconocidos y 
guardados por medio de sus pesos (W) y bias. 
Existen diversas estructuras y formas de entrenamiento para las redes y depende del programador 
definir el número de capas ocultas, funciones de transferencia, numero de neuronas, funciones de 
entrenamiento, etc. En la figura 2 se presenta una visión general de la estructura de las redes 
neuronales [3]. 
  
Figura 2. Estructura de una red neuronal artificial. 
En la figura 2 se puede observar los datos de entrada (X), que son multiplicados por sus 
respectivos pesos (W) y a su vez por la función de propagación o también llamada función de 
L 
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red, valor que después se aplicará en la función de activación, cuya salida se multiplica por la 
función de transferencia, arrojando un error en la predicción de variables. Después de realizar 
cada iteración  se debe .El funcionamiento de cada una de las funciones se explica en el siguiente 
item. 
3.2 Funcionamiento de las Redes Neuronales 
Las redes neuronales a través de sus neuronas son capaces de detectar relaciones complejas y no 
lineales entre variables, ya que disponen de muchas de estas en paralelo. Se debe contar con 
variables de entrada y de salida, que están relacionadas entre sí por una dependencia. Estas 
neuronas se organizan por capas, las capas que contienen las neuronas se consideran capas 
ocultas, además toda red neuronal cuenta con capa de entrada y capa de salida, variando entre red 
y red el número de capas ocultas y el número de neuronas por capas.  
La función de una red neuronal consiste en transformar los valores de entrada por medio de las 
conexiones hasta transformarlas en una salida. Esta salida se obtiene por medio de una función de 
propagación, una función de activación y una función de transferencia [4]. La función de 
propagación consiste en la sumatoria de cada una de las entradas multiplicadas por sus 
respectivos pesos y un valor de sesgo, o también conocidos como bias. La función de activación 
puede existir o no, en el caso donde la salida de cada neurona se desee controlar. La función de 
transferencia es la que se aplica al resultado de la función de propagación y comúnmente 
consiste en una función acotada como se presenta en la figura 3  [15]. 
 
 
Figura 3. Funciones de transferencia. 
Las redes neuronales se pueden clasificar según dos criterios: 
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a Tipo de conexión: Puede existir dos tipos de propagación, uno es hacia delante (feed-
forward), donde se realiza en un solo sentido, de la entrada hacia la salida. El otro tipo de 
propagación es recurrente, donde las conexiones pueden realizar ciclos. 
b Tipo de aprendizaje: En el aprendizaje supervisado la red se entrena con un conjunto de 
datos donde se conoce la salida. En el aprendizaje no supervisado solo se conocen los datos 
de entrada, y se usa para reconocer patrones o clasificarlos. 
Después de definida la estructura de la red, se procede al entrenamiento o aprendizaje, el objetivo 
de este es que la red sea capaz de representar el comportamiento de los datos aportados con unos 
datos totalmente nuevos. Este proceso consiste en minimizar el error, lo que se traduce en que la 
salida de la  red se aproxime a los datos de salida. La función por la cual se mide este error es la 
de promedio de errores al cuadrado (MSE). 
Uno de los posibles problemas del entrenamiento es el sobre-aprendizaje, es decir, la red puede 
responder muy bien frente a los datos de entrenamiento pero no lo hace frente a datos nuevos. 
Esto se puede evitar presentando más datos para el entrenamiento, reducir el tamaño de la red o 
proveer a la red de los parámetros suficientes para el aprendizaje. Para observar mejor el 
resultado de la red, los datos se dividen en tres grupos: 
 Datos de entrenamiento. Estos son los usados para ajustar los parámetros de la red 
(aprendizaje). 
 Datos de validación. Se usan después de cada iteración para comprobar si se produce 
sobre aprendizaje. 
 Datos de test. Se usan una vez la red esta entrenada.  
El criterio de parada más utilizado es el Early-stopping, donde se comparan los errores obtenidos 
con los datos de entrenamiento y los datos de validación. En el caso donde el error de los datos 
de entrenamiento disminuya, mientras que el error de los datos de validación aumente, se detiene 
el proceso de ajuste. 
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3.3 Aplicación de las Redes Neuronales al Problema Planteado 
En el presente trabajo  se realiza el desarrollo de tres topologías de redes neuronales, variando el 
número de neuronas, el número de capas ocultas  y la función de transferencia, usando  los datos  
base de temperatura ambiente y  radiación solar obtenidos del Aeropuerto Internacional 
Matecaña y la red climatológica de la Universidad Tecnológica de Pereira. Este proceso se 
realizó con la finalidad de determinar la topología más adecuada para este caso y poder estimar la 
serie histórica de dichas variables, cumpliendo con el objetivo propuesto de determinar la 
ENFICC. Se debe tener en cuenta que las entradas utilizadas son: Mes del año, humedad relativa 
y temperatura ambiente. Se trabaja con estas variables basados en los estudios realizados 
previamente en las referencias [3], [4], donde se presenta una gran dependencia de la radiación 
solar con cada una de las variables descritas. Se realiza el montaje de las tres topologías buscando 
el menor error en la estimación. Los datos son normalizados teniendo en cuenta los rangos de 
valores utilizados en la tabla V, los cuales son los registrados en la base de datos de la 
Universidad Tecnológica de Pereira [6]: 
TABLA V. VALORES MÍNIMOS Y MÁXIMOS DE LAS VARIABLES 
VARIABLE MÍNIMO MÁXIMO RELACIÓN 
Humedad 59.6 % 94.12% H = 
ℎ𝑢𝑚𝑒𝑑𝑎𝑑−59.6
94.12−59.6
 
Temperatura 16.33º 24.46º T = 
𝑡𝑒𝑚𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎−16.33
24.46−16.33
 
Mes 1 9 M = 
𝑚𝑒𝑠
9
 
Las funciones de transferencia usadas en este trabajo son: 
𝐿𝑜𝑔𝑠𝑖𝑔(𝑥) = 𝑓(𝑥) =
1
1 + exp (−𝑥)
 (4) 
𝑇𝑎𝑛𝑠𝑖𝑔(𝑥) = 𝑓(𝑥) =
1
1 + exp (−2𝑥)
 (5) 
TOPOLOGÍA UNO: 
En la tabla VI y en la figura 4 se pueden observar los datos relevantes y la estructura de la red 
utilizada en este caso. 
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TABLA VI. DATOS USADOS EN LA RED UNO 
Neuronas por Capa 
Capa 1: 10 neuronas 
Capa 2: 1 neurona 
Función de entrenamiento 
Gradiente descendiente por grupo. 
TRAINGD 
Función de adaptación de aprendizaje LEARNGD 
Función de desempeño MSE 
Funciones de transferencia  
TANSIG 
PURELIN 
Épocas 1.000 
  
  
Figura 4. Estructura de la red en la topología uno.  
En la figura 5 se puede observar cómo se realiza la parada, para la topología uno usando el 
criterio Early-stopping explicado previamente, donde se detiene la iteración cuando el error 
medio cuadrático (MSE) de los datos de entrenamiento disminuya y el del grupo de datos de 
validación aumenta. 
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Figura 5. Representación de la evolución de los errores en la topología uno. MSE= 1.24%. 
En la figura 6 se puede observar para cada uno de los grupos de datos (entrenamiento, test, 
validación y total) su índice de correlación (para la topología uno), el cual indica el grado de 
relación de estos valores, respecto a una relación ideal, mostrando como se aproxima la 
estimación de cada grupo de datos a los datos reales, representada en la recta punteada.  
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Figura 6.  Representación de los datos de validación, entrenamiento y test en la topología uno. 
TOPOLOGÍA DOS: 
En la tabla VII y en la figura 7 se pueden observar los datos relevantes y la estructura de la red 
utilizada en este caso. 
TABLA VII. DATOS USADOS EN LA TOPOLOGÍA DOS 
Neuronas por Capa 
Capa 1: 7 neuronas 
Capa 2: 3 neuronas 
Capa 3: 1 neurona 
Función de entrenamiento 
Gradiente descendiente por grupo con 
momento. TRAINGDM 
Función de adaptación de aprendizaje LEARNGDM 
Función de desempeño MSE 
Funciones de transferencia  
LOGSIG 
TANSIG 
PURELIN 
Épocas 1.000 
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Figura 7.  Estructura de la red en la topología dos.  
En la figura 8 se puede observar cómo se realiza la parada, para la topología dos usando el 
criterio Early-stopping explicado previamente, donde se detiene la iteración cuando el error 
medio cuadrático (MSE) de los datos de entrenamiento disminuya y el del grupo de datos de 
validación aumenta. 
  
Figura 8. Representación de la evolución de los errores en la topología dos. MSE= 3.41% 
En la figura 9 se puede observar para cada uno de los grupos de datos (entrenamiento, test, 
validación y total) su índice de correlación (para la topología dos), el cual indica el grado de 
 30 
 
relación de estos valores, respecto a una relación ideal, mostrando como se aproxima la 
estimación de cada grupo de datos a los datos reales, representada en la recta punteada. 
 
Figura 9.  Representación de los datos de validación, entrenamiento y test en la topología dos. 
TOPOLOGÍA TRES: 
En la tabla VIII y en la figura 10 se pueden observar los datos relevantes y la estructura de la red 
utilizada en este caso. 
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TABLA VIII. DATOS USADOS EN LA TOPOLOGÍA TRES 
Neuronas por Capa 
Capa 1: 7 neuronas 
Capa 2: 3 neuronas 
Función de entrenamiento Levenberg-Marquardt. TRAINLM 
Función de adaptación de aprendizaje LEARNGM 
Función de desempeño MSE 
Funciones de transferencia  
LOGSIG 
PURELIN 
Épocas 1.000 
  
 
Figura 10.  Estructura de la red en la topología tres. 
En la figura 11 se puede observar cómo se realiza la parada, para la topología tres usando el 
criterio Early-stopping explicado previamente, donde se detiene la iteración cuando el error 
medio cuadrático (MSE) de los datos de entrenamiento disminuya y el del grupo de datos de 
validación aumenta. 
 32 
 
  
Figura 11. Representación de la evolución de los errores en la topología tres. MSE= 5.35% 
En la figura 12 se puede observar para cada uno de los grupos de datos (entrenamiento, test, 
validación y total) su índice de correlación (para la topología tres), el cual indica el grado de 
relación de estos valores, respecto a una relación ideal, mostrando como se aproxima la 
estimación de cada grupo de datos a los datos reales, representada en la recta punteada. 
 
 33 
 
  
Figura 12. Representación de los datos de validación, entrenamiento y test en la topología tres. 
3.4 Resultados de la Estimación 
Después de haber entrenado la red, y elegir la topología uno para la estimación, se ingresó  los 
valores de temperatura ambiente, humedad relativa y mes del año, de la base de datos de diez 
años atrás del Aeropuerto Internacional Matecaña, para la estimación de  la radiación solar, y con 
estos valores históricos poder determinar energía firme para realizar el trabajo estadístico 
necesario con el fin único de declarar ENFICC para el cargo por confiabilidad. Después de 
ingresar los valores a la red neuronal, se obtienen unos valores normalizados de radiación, ya que 
se ingresaron los datos de entrada normalizados, por lo cual fue necesario realizar el cálculo 
inverso de esta variable, con el fin de lograr los valores reales de radiación, teniendo en cuenta 
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los mismos rangos usados para la normalización. En la figura 13, se puede observar los 
resultados de la estimación de radiación solar por cada año de la serie (diez años), para cada mes 
de los cuales se tenían registros. 
 
                       Figura 13.  Resultados de la estimación de radiación solar.  
De los resultados obtenidos se debe tener en cuenta las siguientes consideraciones y 
conclusiones: 
 El resultado del entrenamiento depende en gran medida de la manera en que se dispongan 
los datos, es decir, se debe ingresar los datos de manera aleatoria, o si no la red neuronal 
generara mayor error en los resultados. 
 Los datos, tanto de entrenamiento como de validación y test se deben ingresar 
normalizados para prever mejores resultados de la red.  Esta normalización se realiza con 
los valores máximos y mínimos para cada variable como se mencionó anteriormente. 
 Las funciones sigmoideas responden bien ante este tipo de problema y los datos 
presentados, se debe tener en cuenta que la función lineal a la salida aporta mayor 
veracidad a los resultados.  
 Como se puede observar en los resultados empleados para el problema específico que se  
trata, la mejor configuración es la red neuronal con dos capas, 10 neuronas en la primera 
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capa y la capa de salida, con función de transferencia TANSIG en la capa oculta y 
PURELIN en la salida. 
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Capítulo 4 
Determinación de 
ENFICC 
4.1 Tratamiento de los Datos 
Para la realización de la estimación de radiación solar inicialmente los datos son normalizados, al 
obtener los resultados esperados, se regresan de nuevo a unidades de 
𝑤
𝑚2
, sin embargo, como se 
expresa en el proyecto de resolución CREG 227 de 2015, para poder determinar energía firme, 
este valor debe estar en 
𝐾𝑤ℎ−𝑚𝑒𝑠
𝑚2
, es decir, se debe realizar un promedio de la radiación según los 
días del mes y la cantidad de horas de radiación con las cuales se contó. Como el número de 
horas de radiación no es un dato conocido, ya que se realizó por medio de estimación a través de 
redes neuronales, se procedió a investigar en el atlas interactivo del IDEAM [8], el número de 
horas de radiación solar promedio recibidas en Pereira, el cual es de catorce horas al día.  
4.2 Determinación de la Energía Diaria 
Teniendo claro los conceptos anteriores y según la resolución CREG 227 de 2015, se debe contar 
con una serie histórica de radiación solar y temperatura ambiente de diez años. Debido a que 
actualmente no se cuenta con esa base de datos, se realiza la predicción de radiación solar con 
base en valores registrados por el Aeropuerto de Matecaña de Pereira. Para el cálculo de 𝑉𝑚(𝑇𝐴) 
como se muestra en (2), se emplean los siguientes datos: 𝑎 = 3.80x10-5, 𝑏 = -0.0024, 𝑐 = 0.05224, 
𝑑 = -0.3121. La energía de una planta solar fotovoltaica (𝐸𝑁) como se presenta en (1) es 
 37 
 
calculada con Kinc = 0.962, 𝐾𝑐 = 0.8957 y 𝑃𝑂𝑇𝑑𝑐 = 20 𝐾𝑊𝑝𝑖𝑐𝑜. Como se menciona en el 
proyecto de resolución CREG 227 de 2015, el índice de indisponibilidad Histórica Forzada IHF 
se toma según la resolución vigente para plantas térmicas. En este caso según la resolución 
CREG 071 de 2006 en donde para plantas a gas en el primer año se usa un IHF de 0.2.  
Siguiendo este procedimiento paso a paso se encuentran los valores de Energía (EN) para cada 
uno de los datos de temperatura ambiente de la serie histórica y radiación solar obtenidos en el 
proceso de redes neuronales.  
4.3 Prueba de Chi-Cuadrado 
Después de tener los datos de Energía (EN) de toda la serie histórica se procede a ordenarlos de 
menor a mayor, y el menor valor corresponderá al 100% de la probabilidad de ser superado 
(PSS), y el mayor valor será el 0% de la PSS. 
Para obtener el 95% de PSS se realizaron dos procedimientos: Análisis de datos y frecuencias y 
el área bajo la curva de distribución de probabilidad [16]. 
4.3.1 Curva de distribución de probabilidad 
Para poder declarar ENFICC se debe obtener el 95% de la PSS de la curva de probabilidad; para 
ello se debe primero comprobar si la distribución es normal, con una prueba de bondad y ajuste. 
En la tabla IX se muestran los parámetros.  
TABLA IX. DATOS PRINCIPALES DE LA MUESTRA 
Número de datos (n) 96 
Número de clases (k): 1+3.3log(n) 7.54149507 
Máximo 49.67 
Mínimo 45.64 
Rango=(dato máximo-dato mínimo): 4.03382821 
Intervalo de clases (w)= rango/k 0.535 
Con estos datos se construye la tabla X, donde se especifican cada uno de los intervalos y sus 
respectivas frecuencias. 
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TABLA X. CARACTERÍSTICAS ESTADÍSTICAS DE LOS DATOS 
CLASE # Xi 
FRECUENCIA 
ABSOLUTA 
FRECUENCIA 
RELATIVA 
∑ 𝐅𝐢 ∑ 𝐏𝐢 
1 45 - 46 2,00 0,02 2,00 0,02 
2 46 - 47 9,00 0,09 11,00 0,11 
3 47 - 48 25,00 0,26 36,00 0,38 
4 48 - 49 52,00 0,54 88,00 0,92 
5 49 - 50 8,00 0,08 96,00 1,00 
Después de tener separados los datos en los intervalos de clase, se puede construir el histograma 
presentado en la figura 14.  
Figura 14. Histograma con valores encontrados. 
Realizado el histograma, se debe hallar el 95% PSS como se expresa en el proyecto de resolución 
CREG 227 de 2015, para ello se debe encontrar el 95% del área bajo la curva de distribución de 
probabilidad, después de comprobar que los datos siguen una distribución normal. La 
distribución normal puede ser calculada como [16]: 
         𝑓(𝑥; µ; 𝜎) =
1
𝜎∗√2∗𝜋
∗ 𝑒
−1
2
∗(
𝑥−µ
𝜎
)
2
, −∝< 𝑥 <∝ 
(6) 
 Para comprobar que los datos de radiación obtenidos siguen una distribución normal y 
efectivamente cumple con (6), se debe realizar una prueba de bondad y ajuste. Se habla de la 
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prueba de bondad del ajuste o también llamada Chi-cuadrado, cuando se comparan las 
frecuencias de unos datos observados con los correspondientes valores de una distribución 
teórica. La prueba Chi-cuadrado determina el grado de confianza con que la distribución teórica 
propuesta sirve para modelar los datos reales.  
Solo mediante la aplicación de la prueba Chi-cuadrado es posible determinar con qué nivel de 
confianza el modelo matemático planteado representa el fenómeno aleatorio real. Es decir, esta 
prueba permite verificar la hipótesis de que la distribución con un parámetro dado representa un 
proceso aleatorio real bajo estudio. 
Para la realización de dicha prueba, es necesario hallar algunos valores como la media, 
desviación estándar, y los grados de libertad (ecuación 7). Los datos presentan media µ= 
48,10913304 y una desviación estándar σ= 0,815262788, en este caso se elige un nivel de 
significancia de 0.01 (α) y por lo tanto un nivel de confianza (1-α) de 0.99.  
# Grados de libertad = k-1-M (7) 
Donde k es el número de clases y M es el número de parámetros de la función calculada a partir 
de los datos, que en este caso son dos: media y desviación estándar.  
Como se mencionó anteriormente la prueba permite aceptar o rechazar una hipótesis, en este 
caso, se desea comprobar si los datos corresponden a una distribución normal. Por ello se 
plantean las siguientes hipótesis: 
H0: Los valores provienen de una distribución normal.   
Ha: Los valores NO provienen de una distribución normal. 
Para aceptar alguna de las hipótesis se tiene en cuenta la siguiente regla de decisión: 
Si 𝑥2≤ 9.210 no se rechaza H0 
Si  𝑥2 > 9.210 se rechaza H0 
NOTA: Valor referenciado a las tablas de Chi-cuadrado para dos grados de libertad y un nivel de 
significancia de 0.01. 
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Donde los valores de 𝑥 se encuentran conforme se expresa en:  
   𝑥0 = ∑
(𝑂𝑖−𝐸𝑖)
2
𝐸𝑖
𝑛
𝑖=1  . 
(8) 
Donde: 
𝑂𝑖 = Frecuencia observada. 
𝐸𝑖 = Frecuencia esperada.  
En la tabla XI, se muestran cada uno de los valores necesarios para encontrar 𝑥 y aceptar o 
rechazar las hipótesis planteadas. 
TABLA XI. CÁLCULO VALOR DE CHI CUADRADO (𝑋2) 
(a-µ)/σ (b-µ)/σ P(a≤x≥b) 1.01*Pi n*Pi (n ∗ Pi − f)2 x2 
-3,813 -2,587 0,004 0,0048 0,462 2,363 5,108 
-2,587 -1,360 0,082 0,082 7,950 1,100 0,1384 
-1,360 -0,133 0,359 0,363 34,897 97,955 2,8069 
-0,133 1,092 0,416 0,420 40,334 136,08 3,3739 
1,09273596 2,3193432 0,127 0,128 12,3203596 18,665 1,515 
  
SUMATORIA 0,9996 
 
SUMATORIA 12,942 
 
Como 𝑥2 >9,210,  el estadístico de prueba cae en la región de rechazo. H0  se rechaza, los valores 
generados NO provienen de una distribución NORMAL.  
4.3.2 Análisis de datos y frecuencias 
Los datos organizados por intervalos con sus respectivas frecuencias son listados en la tabla XII. 
De igual forma se obtiene la curva de duración de valores medios diarios como se presentan en la 
figura 15, de donde se puede observar el valor de energía que corresponde al 95% de PSS. 
TABLA XII. INTERVALOS DE DATOS CON SUS FRECUENCIAS 
Rango-Variable Nº Eventos 
Eventos 
Acumulados 
Frecuencia 
Acumulada (%) 
Variable 
49 - 50 8,00 8,00 8,3% 49 
48 - 49 52,00 60,00 62,5% 48 
47 - 48 25,00 85,00 88,5% 47 
46 - 47 9,00 94,00 97,9% 46 
45 - 46 2,00 96,00 100,0% 45 
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Figura 15. Curva de duración valores medios diarios unitarios. 
4.4 Transformación No Lineal  
Como se observa en el resultado de la prueba de bondad y ajuste, los datos no presentan una 
distribución normal, por esto se halla el coeficiente de asimetría de Fisher y de acuerdo al 
resultado se busca un modelo de probabilidad que se ajuste a este caso. Este coeficiente se 
encuentra de acuerdo a (9) y su cálculo se presenta en la tabla XIII.  
                 𝑔1 =
1
𝑛
∑(𝑋 − ?̅?)3 ∗ 𝑓
(𝑆)3
 (9) 
Donde: 
𝑔1 = Coeficiente de asimetría de Fisher 
𝑛= Total de datos 
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𝑓= Frecuencia  
X= Promedio del límite inferior y límite superior de cada intervalo 
𝑆 = Desviación estándar 
?̅?= Media. 
TABLA XIII. CÁLCULO DE COEFICIENTE DE FISHER 
MARCA DE 
CLASE 
Mi-?̅? (𝐌𝐢 − ?̅?)𝟑 (𝐌𝐢 − ?̅?)𝟑*f 
45,5 -2,609133 -17,761869 -35,523738 
46,5 -1,609133 -4,1665428 -37,498885 
47,5 -0,609133 -0,2260145 -5,6503645 
48,5 0,390867 0,05971548 3,10520474 
49,5 1,390867 2,69064732 21,5251785 
SUMATORIA -54,042605 
𝒈𝟏 =-1,03889627 
 Si 𝑔1 = 0: Se acepta que la distribución es Simétrica (Este valor es difícil de conseguir por 
lo que se tiende a tomar los valores que son cercanos ya sean positivos o negativos ± 0.5). 
 Si 𝑔1 > 0: La curva es asimétricamente positiva (Derecha). 
 Si 𝑔1 < 0: La curva es asimétricamente negativa (Izquierda). 
Como el coeficiente es menor a cero, estos datos presentan una asimetría negativa y cuando se 
tiene este tipo de asimetría se recomienda hacer una transformación no lineal de variable, 
aplicando 𝑦 = 𝑥2 para hacer más simétrica la distribución.   
Realizando el cambio de variable descrito anteriormente, se obtiene el histograma presentado en 
la figura 16  el cual indica que los datos ahora presentan una distribución normal. 
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Figura 16. Histograma con el cambio de variable. 
4.5 Curva de Probabilidad 
Con estos nuevos datos se realiza la prueba de bondad de ajuste comprobando que los datos 
siguen una distribución normal. Procesando los datos se encuentra la curva de distribución de 
probabilidades que se muestra en la figura 17, la cual es utilizada para encontrar el 95% PSS.  
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Figura 17. Curva de distribución de probabilidad con el cambio de variable. 
4.6 Determinación de ENFICC 
Para obtener el área bajo la curva que corresponde al 95% del área total, se realiza la 
normalización que se muestra en la ecuación (10). 
𝑍 =
𝑋 − µ
𝜎
 (10) 
De esta manera se busca en la tabla de distribuciones normalizadas el valor de Z y se despeja de 
(10) el valor de X que corresponde a la radiación de 95% PSS. En la tabla XIV se presentan los 
valores de ENFICC a declarar. 
TABLA XIV. VALORES DE ENFICC ENCONTRADOS 
ENFICC BASE (kW-h/día) 45,6386819 
ENFICC 95% PSS (kW-h/día) 46.7652457 
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Capítulo 5 
Conclusiones y Trabajos Futuros 
5.1 Consideraciones de la Investigación 
 Se debe tener en cuenta que los valores de ENFICC hallados son únicamente para las 
constantes utilizadas, es decir, estructura fijas de silicio cristalino. 
 El cálculo de ENFICC se realizó para una planta solar con capacidad instalada de 20 kWp. 
 La cantidad de horas al día de generación consideradas en la fórmula es de 14 horas al día, 
basado en la cantidad de horas diarias registradas para Pereira por parte del IDEAM, ya que 
el registro de la universidad no lo especifica. 
 Se debe tener en cuenta que la predicción de radiación solar se hizo con valores tomados de 
un promedio DIARIO, por esta razón la ENFICC hallada no tendrá los suficientes valores. 
 Se debió realizar una transformación no lineal para realizar la curva de distribución de 
probabilidad, además se comprobó el valor de área encontrado  con un análisis de datos y 
frecuencias.  
 
5.2 Conclusiones de la Investigación 
 Basados en los datos de energía obtenidos en este estudio, en una estación ubicada en 
Pereira se puede declarar una ENFICC BASE de 45,6386 kw-h/día y una ENFICC 95% 
PSS de 46,7652 kw-h/día bajo las condiciones especificadas.  
 Se debe realizar la prueba de bondad de ajuste para determinar si la distribución 
efectivamente se adopta a una distribución normal, ya que se pueden generar errores si se 
declara ENFICC sin comprobar su modelo de distribución.  
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 El error arrojado por la red neuronal se reduce del 10% al 1.24% al ingresar las variables de 
entrada de manera aleatoria, es decir, combinando los datos de todos los meses y no 
ingresar los mismos de manera consecutiva. 
 Se concluye que una manera adecuada para tomar las mediciones en sitio es hacer 
mediciones cada hora durante un año. Esto se debe a que la red neuronal queda mejor 
entrenada (menor error) si se toman y adoptan valores de todos los meses del año. Dicho 
periodo de recolección de información se recomienda basado en el análisis de los datos 
observados en la estación de medición de la Universidad Tecnológica de Pereira y en las 
recomendaciones hechas en [1]. 
 
5.3 Futuros Trabajos de Investigación 
Basados en los resultados obtenidos en esta  investigación, y en lo presentado por la CREG, 
se propone realizar el  montaje de una estación de medición de variables: temperatura 
ambiente, humedad relativa y variables eléctricas, cada hora durante un año, como mínimo, 
para realizar una predicción de radiación solar mucho más precisa y lograr la determinación 
de la ENFICC para el cargo por confiabilidad con mínimo error. Esto permitirá a la 
Universidad declararse ante el Centro Nacional de Despacho (CND) como entidad 
acreditada para realizar dictámenes técnicos.  
 
 
Figura 18. Estación de medición para el sensado de variables. 
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